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Merokok sudah tidak menjadi hal yang baru untuk 
masyarakat di Indonesia. Perilaku merokok dianggap 
sebagai bagian dari gaya hidup dan kebutuhan. Peralihan dari 
rokok tembakau ke rokok elektrik atau disebut vaporizer 
menjadi salah satu cara lain yang dapat dilakukan untuk 
mengganti rokok tembakau. Dengan berkembangnya trend 
rokok elektrik atau vaporizer ini mendorong pasar vaporizer 
di masyarakat. Adanya trend vaporizer menimbulkan 
persaingan ketat, kurangnya promosi dan pengenalan 
produk-produk kepada konsumen menyebabkan penjualan 
yang rendah di toko Violet Vape Store. Untuk bertahan dan 
meningkatkan penjualan toko harus dilakukan promosi dan 
strategi yang tepat. Salah satunya adalah mempromosikan 
paket penjualan atau disebut bundling. Data transaski yang 
dimiliki oleh toko dapat dimanfaatkan dengan teknik data 
mining menggunakan algoritma Apriori untuk menemukan 
pola pembelian konsumen yang selanjutnya akan 
menemukan aturan asosiasi yang digunakan sebagai paket 
penjualan (bundling). 
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Merokok sudah tidak menjadi hal yang baru 
untuk masyarakat, tidak mengenal gender 
laki-laki maupun perempuan, usia tua 
maupun muda. Sebagian orang merasa bahwa 
merokok menjadi salah satu kebutuhan yang 
harus dipenuhi. Menurut data 2016 yang 
dilansir oleh World Health Organization dan 
World Population Review, Indonesia saat ini 
menduduki rangking sepuluh besar dalam 
angka perokok terbanyak di dunia, 
mengungguli China dan mensaingi Rusia. 
Tingginya angka perokok di Indonesia 
mencerminkan perilaku merokok yang 
dianggap sebagai bagian dari gaya hidup dan 
kebutuhan, meskipun banyak bahaya yang 
menhantui dari merokok. 
Hasil survey World Health Organization 
(WHO) yang dilansir oleh World Population 
Review Tobacco Survey 2016 [1] 
menunjukan prevelensi perokok pria yang 
dihitung pada umur 15 tahun keatas di 
Indonesia mencapai angka 76.2%, hal ini 
membuat keadaan semakin 
mengkhawatirkan. Dalam jurnal yang ditulis 
oleh Fikri Indra [2] mengatakan adanya 
 





perkembangan dari rokok tembakau ke rokok 
elektrik atau disebut vaporizer menjadi salah 
satu cara lain yang dapat dilakukan untuk 
mengganti rokok tembakau, karena vaporizer 
tidak mengandung tar dan karbonmonoksida 
yang terkandung pada rokok tembakau tetapi 
masih mengandung nikotin yang dosisnya 
dapat diturunkan hingga 0 mg.  
Dengan berkembangnya trend rokok elektrik 
atau vaporizer ini mendorong pasar vaporizer 
di masyarakat, sehingga mulai banyak toko-
toko yang menjual vaporizer dan 
perlengkapannya, salah satunya adalah Violet 
Vape Store yang berada di Jl. AR. Hakim 
No.23, RT.004/RW.014, Sukaasih, Kec. 
Tangerang, Kota Tangerang yang akan 
diangkat menjadi objek penelitian ini oleh 
penulis. 
Karena vaporizer menjadi salah satu trend 
masyarakat di saat ini dan banyaknya toko-
toko yang menjual produk serupa 
menimbulkan persaingan ketat dalam pasar 
vaporizer. Penjualan di toko yang rendah 
karena kurangnya promosi dan pengenalan 
produk-produk kepada pelanggan. Karena itu, 
penelitian ini akan dilakukan untuk 
mendapatkan informasi pola pembelian 
konsumen yang kedepannya dapat dijadikan 
sebagai strategi promosi toko untuk 
meningkatkan penjualan dengan membentuk 
paket penjualan atau sering disebut bundling. 
Pada penelitian yang dilakukan [3] “Pengaruh 
Strategi Bundling Terhadap Minat Beli 
Konsumen di Jakarta” pada studi kasus paket 
TAU 4G Telkomsel menunjukan hasil bahwa 
strategi bundling memiliki pengaruh positif 
signifikan terhadap minat beli konsumen, 
serta dengan adanya bundling akan 
memberikan kemudahan pembelian produk, 
menghemat waktu dan memperkecil biaya 
promosi dalam suatu bisnis.Maka penelitian 
ini akan dilakukan untuk menentukan pola 
pembelian konsumen dan kombinasi itemset 
untuk dijadikan paket penjualan atau bundling 
menggunakan metode data mining aturan 
asosiasi dengan algoritma Apriori. Dengan 
memanfaatkan database yang menyimpan 
data-data transaksi penjualan, algoritma ini 
akan menentukan pola pembelian konsumen 
dan kemudian membentuk kombinasi item 
yang sering terjual untuk digunakan sebagai 




Robi Yanto [4] menunjukan keberhasilan 
Algoritma Apriori dalam penelitian untuk 
menentukan pola pembelian obat. Penelitian 
yang dilakukan Hutapea [5] memberikan hasil 
Algoritma Apriori dengan angka kepercayaan 
yang tinggi dapat memprediksi permintaan 
mata kuliah di Universitas Advent Indonesia, 
serta pada penelitian Amir Setiawan [6] 
dalam menemukan Pola Pembelian konsumen 
dengan menerapan algoritma FP-Growth 
memberikan hasil kurang kuat dalam 
menemukan pasangan asosiasi dari data yang 
besar dan variatif. Maka penelitian ini akan 
menerapkan data mining dengan 
menggunakan Algoritma Apriori yang 
dikenal sebagai aturan asosiasi atau 
Association Rule. 
 
1.1 Data Mining 
Definisi data mining adalah sebagai proses 
untuk mendapatkan informasi yang berguna 
dari gudang basis data yang besar. Data 
mining juga dapat diartikan sebagai 
pengekstrakan informasi baru yang diambil 
dari bongkahan data besar yang membentuk 
dalam pengambilan keputusan. [7] 
 
1.2 Aturan Asosiasi 
“Aturan asosiasi adalah teknik data mining 
untuk menentukan aturan asosiatif antar suatu 
kombinasi item.” [8] 
Aturan asosiasi menjelaskan seberapa sering 
suatu produk dibeli secara bersamaan. 
Sebagai contoh: seorang konsumen membeli 
kopi (A) maka seberapa mungkin juga ia 
membeli susu (B). 
Aturan asosiasi akan menghasilkan aturan 
yang menentukan seberapa besar hubungan 
antar A dan B. Dalam aturan asosiasi 
diperlukan dua parameter, yakni support dan 
confidence. 
Support merupakan kemungkinan A dan B 
muncul bersamaan atau suatu ukuran yang 
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menunjukan seberapa besar tingkat dominasi 
suatu item atau itemset dari keseluruhan 
transaksi, yang dinotasikan: 
 
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
 
Sedangkan confidence merupakan 
kemungkinan munculnya B ketika A juga 
muncul atau suatu ukuran yang menunjukan 
hubungan antardua item secara conditional 
(berdasarkan suatu kondisi tertentu) 
dinotasikan: 
 
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑃 (𝐵|𝐴) =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝐴
 
 
1.3 Algoritma Apriori 
Algoritma apriori adalah suatu algoritma 
dasar yang diusulkan untuk menentukan 
Frequent itemsets untuk aturan asosiasi 
Boolean [9]. Cara algoritma ini bekerja adalah 
algoritma akan menghasilkan kandidat baru 
dari k-itemset dari frequent itemset pada 
langkah sebelumnya dan menghitung nilai 
support k-itemset tersebut. Itemset yang 
memiliki nilai support dibawah dari minimum 
support akan dihapus. Algoritma berhenti 
ketika tidak ada lagi frequent itemset baru 
yang dihasilkan. 
II. HASIL 
2.1 Data transaksi penjualan 
Tabel 1. Data transaksi penjualan yang diolah 
Tanggal ID Item 
01/06/2019 TR0033 
Dark Luna 3mg, Oscar Wire, 
Wicking Atomix, Druga 
24mm Clone 
01/06/2019 TR0034 
Renova Zero, Mango Khalifa 
3mg, Standard Coil, Wicking 
Bacon 
………. …… ……………….. 
30/06/2019 TR0293 
Exceed Grip, Mango Khalifa 
3mg 
30/06/2019 TR0294 
Hexohm Lunar 6mg, VVS 
Alien Clapton Dual 
 
 2.2 Hasil data yang telah diolah untuk 
memasuki proses perhitungan algoritma 
Tabel 2. Jumlah transaksi tiap-tiap item produk 
No Item Jumlah  
1 Aghanim Dual Fuse Clapton 16 
2 Druga 24mm Clone 21 
3 Exceed Replacement Mesh 43 
4 Mango Khalifa 3mg 125 
5 Renova Zero 27 
6 Standard Coil 113 
…. ………………………….. ….. 
39 Wicking Bacon 122 
2.3 Pembentukan Itemset 
Pada penelitian ini nilai minimum support 
yang ditentukan oleh penulis adalah 10% 
(0.1) dan nilai minimum confidence yang 
ditentukan adalah 70% (0.7). data sampel 
yang digunakan sebanyak 262 transaksi, 
sehingga support count dapat dihitung sebagai 
berikut :  
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) =  




𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝐴) = 0.1 ∗ 262 = 26 
 
 
2.3.1 Pembentukan 1-Itemset 





Aghanim Dual Fuse 
Clapton 
16 Tidak Lolos 16 < 26 
Druga 24mm Clone 21 Tidak Lolos 21 < 26 
Exceed 
Replacement Mesh 
43 Lolos 43 > 26 
Mango Khalifa 3mg 125 Lolos 125 > 26 
Renova Zero 27 Lolos 27 > 26 
Standard Coil 113 Lolos 113 > 26 
Wicking Bacon 122 Lolos 122 > 26 
 
2.3.2 Pembentukan 2-Itemset 
Tabel 4. Pembentukan 2-Itemset 
















Renova Zero 0 
Tidak 
Lolos 















35 Lolos 35 > 26 
Mango 
Khalifa 3mg 
Renova Zero 20 
Tidak 
Lolos 






































2.3.3 Pembentukan 3-Itemset 
Tabel 5. Pembentukan 3-Itemset 
Item 1 Item 2 Item 3 Support Count Hasil Keterangan 
Exceed Replacement Mesh Mango Khalifa 3mg Standard Coil 9 Tidak Lolos 9 < 26 
Exceed Replacement Mesh Mango Khalifa 3mg Wicking Bacon 17 Tidak Lolos 17 < 26 
Exceed Replacement Mesh Standard Coil Wicking Bacon 13 Tidak Lolos 13 < 26 
Mango Khalifa 3mg Standard Coil Wicking Bacon 52 Lolos 52 > 26 
 
2.3.4 Menghitung nilai confidence aturan asosiasi yang terbentuk 
Tabel 6. Aturan asosiasi yang terbentuk dan nilai confidence 
 
Aturan asosiasi 






{A n B} 
Confidence Keterangan 
Exceed Replacement Mesh → Mango Khalifa 3mg 
43 25 58.14% 
Tidak 
(58.14% < 70%) 
Exceed Replacement Mesh → Standard Coil 
43 17 39.53% 
Tidak 
(39.53% < 70%) 
Exceed Replacement Mesh → Wicking Bacon 
43 35 81.40% 
Ya 
(81.40% > 70%) 
Mango Khalifa 3mg → Exceed Replacement Mesh 
125 25 20.00% 
Tidak 
(20.00% < 70%) 
Mango Khalifa 3mg → Standard Coil 
125 79 63.20% 
Tidak 
(63.20% < 70%) 
Mango Khalifa 3mg → Wicking Bacon 
125 74 59.20% 
Tidak 
(59.20% < 70%) 
Standard Coil → Exceed Replacement Mesh 
113 17 15.04% 
Tidak 
(15.04% < 70%) 
Standard Coil → Mango Khalifa 3mg 
113 79 69.91% 
Tidak 
(69.91% < 70%) 
Standard Coil → Wicking Bacon 
113 82 72.57% 
Ya 
(72.57% > 70%) 
Wicking Bacon → Exceed Replacement Mesh 
122 35 28.69% 
Tidak 
(28.69% < 70%) 
Wicking Bacon → Mango Khalifa 3mg 
122 74 60.66% 
Tidak 
(60.66% < 70%) 
Wicking Bacon → Standard Coil 
122 82 67.21% 
Tidak 
(67.21% < 70%) 
Mango Khalifa 3mg, Standard 
Coil → Wicking Bacon 
79 52 65.82% 
Tidak 
(65.82% < 70%) 
Mango Khalifa 3mg, Wicking 
Bacon → Standard Coil 
74 52 70.27% 
Ya 
(70.27% > 70%) 
Standard Coil, Wicking Bacon → Mango Khalifa 3mg 
82 52 63.41% 
Tidak 
(63.41% < 70%) 
Mango Khalifa 3mg → 
Standard Coil, Wicking 
Bacon 
125 43 34.40% 
Tidak 
(34.40% < 70%) 
Standard Coil → 
Mango Khalifa 3mg, 
Wicking Bacon 
114 43 37.72% 
Tidak 
(37.72% < 70%) 
Wicking Bacon → 
Mango Khalifa 3mg, 
Standard Coil 
122 52 42.62% 
Tidak 
(42.62% < 70%) 
 
 






3.1 Tampilan Program 
 
 
Gambar 1. Halaman Utama 
 
 
Gambar 2. Halaman Master Barang 
 
 
Gambar 3. Halaman Data Transaksi 
 
 
Gambar 4. Halaman Analisis Apriori 
 
 
Gambar 5. Halaman Hasil Analisis Apriori 
 
 
Gambar 6. Report Hasil Analisis Apriori 
 
3.2 Flowchart Algoritma Apriori 
 
 
Gambar 7. Flowchart Algoritma Apriori 
 
IV. KESIMPULAN DAN SARAN 
4.1 Kesimpulan 
Berdasarkan dari hasil penelitian yang 
dilakukan dapat diambil kesimpulan bahwa 
penjualan dengan menggunakan strategi 
bundling merupakan salah satu strategi yang 
 





tepat untuk meningkatkan penjualan di toko 
Violet Vape Store dibanding penjualan yang 
tidak menggunakan strategi bundling. 
Penggunaan teknik data mining dengan 
algoritma apriori dapat menemukan pola 
pembelian konsumen yang dapat membantu 
dalam membuat keputusan-keputusan dan 
strategi toko kedepannya serta membentuk 
menu-menu bundling / paket penjualan di 
toko Violet Vape Store. 
 
4.2   Saran 
Berdasarkan keseluruhan pembahasan  maka 
dapat diusulkan beberapa saran, diantaranya 
yaitu :  
a. Menambahkan optimasi dengan algoritma 
lain yang ada di dalam data mining, untuk 
dapat meningkatkan hasil sebagai contoh 
algoritma K-Means yang dapat digunakan 
untuk pengelompokan jenis produk.  
b. Menggunakan algoritma asosiasi lain 
dalam data mining untuk membandingkan 
tingkat akurasi hasil akhir dari algoritma 
yang digunakan penulis, seperti FP-
Growth. 
c. Membangun aplikasi yang dapat 
menyimpan rule hasil perhitungan 
kedalam database, sehingga dapat dibuka 
kembali riwayat perhitungan yang pernah 
dilakukan. 
d. Menggunakan dataset yang lebih banyak 
lagi agar hasil dari aturan asosiasi yang 
terbentuk semakin baik lagi.
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